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一种新颖的差分混合蛙跳算法① 
王  娜, 高学军 

(广东工业大学 应用数学学院, 广州 510006) 

摘 要: 在使用智能优化算法处理函数优化问题时, 保持种群的多样性及加快种群的收敛速度可以提升一个算

法的性能. 针对混合蛙跳算法在寻优过程中易陷入局部最优和早熟收敛的缺点, 本文提出了一种新颖的差分混

合蛙跳算法. 该算法借鉴差分进化中的变异交叉思想, 在前期利用子群中其他个体的有用信息来更新最差个体, 

增加局部扰动性, 以提高种群的多样性; 在后期为加快收敛速度使用最好个体的信息进行变异交叉操作. 同时本

文使用归档集进一步保留种群的多样性. 仿真测试结果表明: 该算法在求解优化问题时较基本蛙跳算法和平均

值蛙跳算法具有更好的寻优性能.  
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Novel Differential Shuffled Frog Leaping Algorithm 

WANG Na, GAO Xue-Jun 

(Department of Applied mathematics, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510520, China) 

Abstract: When using optimization algorithms to solve optimization problems, keeping the diversity of population and 

accelerating the convergence rate of the population can improve the performance of an algorithm. To overcome the main 

drawbacks of the shuffled frog leaping algorithm which may be easy to get stuck and premature convergence in a local 

optimal solution, this paper proposes a novel differential shuffled frog leaping algorithm. The algorithm is based on the idea 

of mutation crossover in differential evolution. In the earlier, it uses beneficial information of the other individuals in 

sub-group to update the worst individual, which increases the local disturbance and the diversity of population; in the later, 

the algorithm uses the best individual information to conduct the mutation and cross operation for speeding up the 

convergence rate of the population. Moreover, this paper uses the archive to keep the diversity of population. The 

experimental results show that the proposed algorithm is superior to the basic frog leaping algorithm and the average frog 

leaping algorithm in solving optimization problems. 
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1  引言 
混合蛙跳算法(SFLA) [1]是由 Eusuff 等人于 2003

年提出的一种模拟青蛙觅食过程的新的智能优化算法. 

该算法融合了模因演算算法(memetic algorithm, MA)

和粒子群优化算法(particle swarm optimization, PSO)

两者的优点, 具有模型简单、易于实现、控制参数少

等优点, 近年来已被成功应用于智能优化领域[2-5]. 但

相关实验测试表明, SFLA 虽具有局部精确搜索的特 

 

 

点, 却因在寻优过程只利用了全局最优和子群最优青

蛙对子群最差青蛙更新使得算法前期容易陷入局部最

优, 导致种群多样性降低, 求解精度低, 后期收敛速

度慢. 为了提高 SFLA 解决优化问题的性能, 国内外

学者对其进行了大量的研究. 如: Elbeltagi 等人[6]将

“认知分量”引入子群内部搜索策略中, 提高了算法的

求解成功率, 一定程度上提高了算法的全局搜索能力; 

赵芳等人[7]根据适应值所在范围定义新的粒子分类标 
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准避免了算法的盲目搜索, 通过动态调整惯性权重提

高全局搜索能力, 并借用柯西变异算子跳出局部最优

的陷阱, 从而提高了算法的优化性能; 张强等人[8]通

过动态改变多样性比例来改变子群最优值的多样性密

度来增加种群多样性.  

  本文在借鉴前人研究成果的基础之上 , 针对

SFLA[9]易陷入局部最优和收敛速度慢的缺点, 根据差

分进化算法中的变异、交叉操作不仅能充分利用种群

信息从而提高算法的多样性, 同时还可以有效地提高

算法的搜索速度的特点, 提出了一种新的更新策略, 

在算法前期加入改进的差分算子 rand-1 来更新个体, 

增加随机扰动性, 提高全局搜索能力; 在算法后期, 

加入差分算子 best-rand-2 来提高算法的收敛速度. 同

时, 处理越界个体时对变化尺度进行动态调整, 改进

了算法的寻优精度. 而在每一代更新完成后, 引入归

档集, 保存了好的被替代个体, 而被替代的这些个体

可能包含有用的信息, 有助于收敛到最优点, 从而保

持了种群的多样性. 仿真实验测试结果表明, 改进后

的差分蛙跳算法(记为 DSFLA)较基本 SFLA 和基于平

均值改进算法(记为 SFLA-AV)而言, 新算法加快了收

敛速度, 大大提高了求解精度, 说明了算法的有效性

和可行性.  

   

2  混合蛙跳算法 
在已知定义空间中随机产生 N 个点组成初始化群

体 X={X1,X2,...,XN}, 第 i 点的位置代表函数在可行域的

一个解 Xi=(xi
1,xi

2,..., xi
d), 其中 d=1,2,...,r, r 为解空间的

维数. 根据目标函数计算出所有青蛙的初始适应值并

升序排序 , 第一只青蛙记为种群的最优青蛙

Xg=(xg
1,xg

2,..., xg
d). 然后, 把种群平均分为 s个子群, 每

个子群有 p 只青蛙, N=p×s, 划分原则为 

(i-1)*p{S |S X }i ij ij jS    

式 中 , i=1,2,...,s, j=1,2,...,p. 每 个 子 群 分 别 用

Xb=(xb
1,xb

2,..., xb
d)、Xw=(xw

1,xw
2,..., xw

d)来表示适应值最

好的青蛙和适应值最差的青蛙. 在子群的每一次进化

中, 对最差的青蛙 Xw的位置进行调整, 其更新策略为:  

青蛙移动的步长:  

j b w(1)*( )D rand X X              (1) 

青蛙更新后的位置:  
'

max j max( )w w jX X D D D D         (2) 

其中, rand 1(）是 0~1之间的随机数, maxD 是青蛙允许

移动的最大距离.  

对子群最差青蛙 Xw位置更新过程中, 如果更新策

略产生一个较好的解, 则用新解 Xw’更新 Xw; 否则用

种群最优的青蛙 Xg 替换子群最优青蛙 Xb 执行公式

(1)(2); 若仍没有改进, 则从定义空间中随机产生一个

新解取代 Xw, 这样就完成了子群的一次进化. 所有子

群按照这种更新策略更新最差个体, 直到子群迭代次

数. 然后各子群的所有个体重新混合, 计算适应值按

升序排序后重新分组, 继续进行局部搜索更新, 如此

反复直到达到全局最大迭代次数或者满足约束条件, 

算法停止.  

 

3  改进的差分混合蛙跳算法 
3.1 引进差分算子更新策略 

差分进化算法(differential evolution, DE)[10]是一类

基于群体智能的启发式随机搜索算法. DE 类似于遗传

算法, 存在变异、交叉和选择等多种进化模式[11], 为提

高种群的多样性和算法的收敛速度, 本文在算法进化

前期和后期分别借鉴了 rand-1 和 best-rand-2 两种模式

并进行了改进, 使得该算法比基本 SFLA 具有更好的

寻优性能.  

在算法前期, 为保持种群的多样性, 提高全局的

搜索能力, 不是对子群中的最差个体更新, 而是随机

选取三个个体, 其中一个个体作为目标个体, 其他两

个个体用来更新移动步长, 借鉴差分变异操作[12]的思

想, 引入改进的差分算子 rand-1, 新的更新策略为:  

1 2 3w r r r
*( - )X X F X X  ,          (3) 

式子中, 1r
X , 2r

X , 3r
X 为子群中随机选取的三个个

体, Xw为产生的新个体, 0,1F ( ).  

在算法后期, 为加快算法的收敛速度, 有助于收

敛到最优点, 用子群中最好的个体作为目标个体, 随

机选取两个个体更新移动步长 , 引入差分算子

best-rand-2, 新的更新策略为:  

2 3w b r r
*( - )X X F X X            (4)  

式子中, 2r
X , 3r

X 为子群中随机选取的两个个个体, 

Xw为产生的新个体, Xb为子群最优个体 0,1F ( ).  

引入改进的差分变异操作后, 为了进一步提高算

法的局部搜索能力, 继续保持种群的多样性, 对产生

的新个体Xw继续执行交叉操作[12], 改进后的交叉更新

策略如下:  
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j
j w i c rand

w

, rand or j j

rand 0,1

jx P
x

otherwise

   
 ( ),

       (5)            

式子中 , w
jx 为当前个体第 j 维的值 , 其中 , 

w=1,2,...,N; j=1,2,...,d. 同时, 每次都对新产生的个体

进行改进的越界处理, 处理策略如下:  

 

 

(1 )j j j j j
wj

w
(1 )j j j j j

w

b 1-rand 1 * b b , b

b 1-rand 1 * b b , b

CurT

MaxT

CurT

MaxT

L U L x L
x

U U L x U





          
        

    (6) 

式子中, Xw
j为当前个体第 j 维的值, 其中, w=1,2,...,N; 

j=1,2,...,d; Ubj、Lbj 分别指定义空间第 j 维的上下界; 

CurT 指当前种群进化代数, MaxT 指种群进化最大代

数. 

3.2 归档集 

  在子群进化的过程中, 有些被更新掉的个体可能

包含有用的信息, 有助于算法收敛到最优点, 因此在

子群进化中加入归档集[13]可以保存被更新的最差个体. 

归档集的具体操作: 在初始化的时候, 随机产生 2N 个

个体, 建立归档集. 在每一个种群进化中, 每个子群

更新次数内淘汰的个体中的一半随机取代归档集里相

同数目的个体. 归档集的使用进一步保持了种群的多

样性, 提高算法的全局搜索能力.  

3.3 算法流程 

  改进的差分混合蛙跳算法具体的流程如下所示.  

第一步: 设置相关参数种群规模 N=200, 解空间

维数 VecterSize=5, 子群数 S=20, 子群内更新次数

TeamIter=10, 种群最大迭代次数为 MaxIter=100, 

F=0.4, P=0.5;  

第二步: 随机初始化种群的每只青蛙, 并根据目

标函数计算每只青蛙的适应值;  

第三步: 根据青蛙适应值对种群升序排序, 记录

第一只青蛙为种群的最优青蛙 Fbest;  

第四步: 将种群按指定规则划分为 20 个子群, 每

个子群 10 只青蛙, 并记录每个子群中最优的青蛙和最

差的青蛙;  

第五步: 建立归档集, 随机产生两倍种群数量的

青蛙, 并计算每只青蛙的适应值;  

第六步: 按以下规则对每个子群独立进化 10 次, 

每一次子群进化完成后产生 20 个被淘汰的个体, 按适

应值降序排序, 将前 10 个随机取代归档集中的 10 个

个体.  

在种群迭代 30%代以前, 根据差分算子 rand-1 按

式子(3)更新得到新个体, 对新个体按式子(5)越界处

理, 如果新个体的适应值优于子群最差个体则替代之

并按式子(4)进行交叉操作, 再次越界处理; 否则从归

档集随机选取三个个体按式子(3)进行更新得到新个

体, 越界处理计算适应值, 如果新个体的适应值优于

子群最差个体则用新个体替代子群最差个体, 否则从

归档集中随机选一个替代之;   

在 种 群 迭 代 30% 代 以 后 , 根 据 差 分 算 子

best-rand-2 按式子(4)更新并按式子(6)越界处理得到新

个体, 如果新个体的适应值优于子群最差个体则替代

之并按式子(5)进行交叉操作并越界处理; 否则从归档

集随机选取两个个体和子群最优个体按式子(4)更新产

生新个体并越界处理计算适应值, 如果新个体的适应

值优于子群最差个体则用新个体替代子群最差个体, 

否则从归档集中随机选一个替代之;  

第七步: 是否达到子群最大迭代次数, 是则完成

一次种群迭代, 并将进行第八步, 否则返回第六步;  

第八步: 混合子群中所有的青蛙, 重新形成一个

完整的种群, 并按适应值升序排序, 记录第一只青蛙

为种群的最优青蛙 Fbest, 完成种群的一次更新, 判断

是否满足终止条件, 是则输出最优青蛙Fbest的相关信

息, 算法结束; 否则进行种群下一代更新, 跳转第四步. 

   

4  实验结果及分析 
4.1 测试函数与条件 

  为了验证DSFLA的优化性能, 本文选取五个典型

的连续优化函数进行测试, 并与基本混合蛙跳算法

(SFLA)和基于平均值改进算法(记为 SFLA-AV)作比

较． 

为了验证DSFLA的优化性能, 本文选取五个典型

的连续优化函数进行测试, 并与基本混合蛙跳算法

(SFLA)和基于平均值改进算法[14](记为 SFLA-AV)作比

较． 
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其 中 f1:Sphere Model 是 单 峰 函 数 、 f2:Rastr-igin 

Function、f3:Schaffer1 Function、f4:Griewand Function

和 f5:Ackley Function 都是复杂的多峰函数, 它们的理

论最优值均为 0. 算法的参数设置为 : 种群规模

N=200, 解空间维数 VecterSize=5, 子群数 S=20, 子群

内更新次数 TeamIter=10, 种群最大迭代次数为

MaxIter=100, F=0.4, P=0.5. 为减小偶然性对算法测试

结果产生的影响, 每个算法均独立运行 30 次后取平均

值, 仿真结果如表 1 所示. 

表 1  计算结果 

4.2 实验结果和分析 

从表 1 的求解结果对比看出: DSFLA 的最优解、

平均值和求解精度及成功率都明显优于基本的 SFLA

和 SFLA-AV, 说明 DSFLA 算法后期能进行更加精确

的局部搜索, 具有更好的稳定性. 就平均最优解求解

的精度来说, 在 f1, f2, f3, f4, f5函数中, DSFLA 比 SFLA

分别提高了 1×1051 倍, 1×10∞倍, 1×1012 倍, 1×10∞

倍, 1×1014倍; DSFLA比SFLA-AV分别提高了1×1048

倍, 1×10∞倍, 1×1012倍, 1×10∞倍, 1×1013倍, 说明

DSFLA 的求解精度得到有效的提高. 其中, 对于函数

f2, f4, DSFLA 均搜索出理论最优解.  

 

 

 

 

 

图 1 1 5~f f  的进化曲线 

 

  图 1~5 为 3 种算法分别对 5 个典型的连续优化函

数搜索最优解的进化曲线. 从图中可以得到: SFLA 和

SFLA-AV 在算法早期就陷入局部最优的陷阱, 后期的

收敛速度很慢 , 几乎跳不出局部最优的陷阱 , 而

DSFLA 在算法进化前期能很好的保持种群的多样性, 

函数 算法 平均最优解 最优解 
目标 

精度 

成功率

(%) 

f1 

SFLA 

SFLA-AV 

DSFLA 

4.65945e-05 

2.70181e-08 

4.34131e-56 

5.3853e-09 

1.5790e-26 

2.6591e-63 

1×10-53

0 

0 

100 

f2 

SFLA 

SFLA-AV 

DSFLA 

1.29936 

2.97235e-03 

0 

0.0018 

0 

0 
1×10-36

0 

3 

97 

f3 

SFLA 

SFLA-AV 

DSFLA 

7.77887e-01 

2.79900e-01 

7.77515e-13 

0.1889 

0.0207 

3.3829e-15 

1×10-10

0 

0 

100 

f4 

SFLA 

SFLA-AV 

DSFLA 

1.1815e-03 

2.4235e-05 

0 

2.0214e-07 

0 

0 
1×10-18

0 

3 

100 

f5 

 SFLA 

SFLA-AV 

DSFLA 

3.5555e-01 

6.3219e-02 

2.4277e-15 

0.0074 

2.6550e-10 

8.8818e-16 
1×10-14

0 

0 

100 
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提高全部的搜索能力, 在算法进化的后期, DSFLA 的

收敛速度加快, 具有能寻得高质量的最优解的能力.  

  从表格数据和图像的进化曲线都能表明 DSFLA

无论是在求最优解的稳定性上还是质量上都能明显胜

于 SFLA 和 SFLA-AV, 证明了本文改进的算法是有效

和可行的优化算法.  

   

5  总结 
  SFLA 是一种新的智能寻优算法. 本文借鉴差分

变异的思想, 利用子群个体间的信息共享, 改进子群

最差个体的更新策略, 不仅有效的提高了算法的全局

寻优能力和求解精度, 还加快了算法的收敛速度. 算

法还通过加入归档集及动态调整越界个体的变化尺度

来进一步保持算法的多样性, 提高了优化性能. 实验

仿真结果表明 DSFLA 的有效性和稳定性.  
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